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Re´sume´ – La segmentation automatique en IRM ce´re´brale est un proble`me complexe tant du point de vue de la variabilite´ du cerveau humain
que du point de vue du traitement des images acquises par ce proce´de´.
Nous proposons d’envisager le proble`me sous un angle coope´ratif en exploitant la comple´mentarite´ de deux types d’approches. Notre approche
met en oeuvre une coope´ration de type bas-niveau/haut-niveau entre un mode`le statistique de´formable et un syste`me multi-agents pour initialiser
et contraindre des agents de segmentation re´gion et permettre une segmentation adaptative des tissus. L’approche inte`gre 2 types d’agents
spe´cialise´s (matie`re grise et matie`re blanche) dynamiquement et permet un e´tiquetage automatique des tissus de´tecte´s.
Les re´sultats sont e´value´s sur un fantoˆme et pre´sente´s aussi pour des images re´elles.
Abstract –
Automatic segmentation of brain MRI is a complex problem mainly due to the high anatomical variability of the human brain and to the
difficulty of the images acquired with that imaging technique.
We propose to view the problem under a cooperative point of view, through the exploitation of complementary aspects of 2 methods. Our
approach implements a high-level / low-level cooperation between a statistical deformable model and a multi-agent system, in order to initialize
and constrain region segmentation agents. and also to provide an adaptative segmentation of the tissues.
We use of 2 types of agents , type gray-matter and type white-matter, specialised at runtime. This allows for the automatic labelling of the
tissues.
The results are validated on a phantom and presented for real images.
1 Introduction
La segmentation en IMR ce´re´brale constitue une e´tape de
base indispensable a` de nombreuses applications en neurolo-
gie (analyse quantitative, planning ope´ratoire, imagerie fonc-
tionnelle). Bien que tre`s pre´cises pour de´crire les structures du
cerveau, les images de re´sonnance magne´tique pre´sentent de
nombreuses difficulte´s (faibles contrastes, inhomoge´ne´ite´s) et
leur traitement ne peut se faire par des approches simples. De
plus, le cerveau humain est un organe complexe et hautement
variable en forme et apparence selon les individus.
L’objectif de la me´thode de segmentation que nous propo-
sons est de prendre automatiquement en compte l’ensemble
des variabilite´s possibles tant anatomiquement qu’au niveau de
l’image. L’approche est fonde´e sur les 3 aspects suivants :
(i) L’utilisation de connaissance a priori essentiellement
fonde´e sur de la connaissance anatomique et de la mode´lisation ;
(ii) Un syste`me multi-agent pour la segmentation re´gion de
bas-niveau. Chaque agent est spe´cialise´ localement pour per-
mettre une adaptabilite´ locale et dynamique aux variations lo-
cales d’intensite´ ;
(iii) Une coope´ration entre de la connaissance a priori et
une segmentation de bas-niveau pour guider et contraindre le
processus de segmentation.
Les nombreuses approches propose´es pour la segmentation
en imagerie de re´sonance magne´tique ce´re´brale peuvent eˆtre re-
groupe´es en deux grandes classes. D’une part, les approches de
type bas-niveau, n’utilisant pas de connaissance a priori pour
guider la segmentation. C’est le cas des approches proce´dant
par classification baye´sienne [1] [2] [3] [4], ou par seuillages
[5] [6] [7].
D’autre part, les approches de type haut-niveau inte´grant de
la connaissance anatomique pour guider les processus de seg-
mentation. La mode´lisation de la matie`re grise par un ruban
d’e´paisseur constante est exploite´e dans [8], [9]. Un mode`le
global du cerveau est utilise´ dans [10] et [11] pour guider une
mise en correspondance entre 2 cerveaux. Des graphes sont
e´galement utilise´s pour mode´liser le cerveau [12] [13] [14].
Notre approche propose d’exploiter la comple´mentarite´ des
aspects haut-niveau et bas-niveau et de mettre en oeuvre un
me´canisme de coope´ration pour effectuer la segmentation.
2 Pre´sentation de la me´thode
La connaissance a priori est inte´gre´e dans le syste`me par
l’interme´diaire d’un mode`le statistique de´formable [15]. Celui-
ci est construit a` partir d’un ensemble d’apprentissage repre´-
sentant l’enveloppe du cerveau pour des coupes se´lectionne´es
au niveau de l’axe anatomique CA-CP.
De la connaissance anatomique est e´galement inte´gre´e au
syste`me pour de´crire les relations entre les composants du cer-
veau. Principalement, nous exploitons le fait que la matie`re
grise consitute une couche de tissu a` la surface du cerveau,
qui entoure de la matie`re blanche. Nous supposons aussi que
le liquide ce´phalo-rachidien apparait plus fonc¸e´ que la matie`re
grise dans les se´quences d’acquisition que nous traitons.
La coope´ration (fig.1) est utilise´e pour contraindre le posi-
tionnement et l’initialisation des agents de bas-niveau qui re´a-
lisent la segmentation en re´gions.
Dans un premier temps, le mode`le recherche le contour du
cerveau. A partir de ce re´sultat, il est possible de contraindre
le positionnement des agents de type matie`re grise, puis de
ge´ne´rer l’information sur les niveaux de gris de ce tissu.
Dans un second temps, les agents de type matie`re blanche
sont positionne´s dans les zones restant a` segmenter dans le cer-
veau et leur spe´cialisation se fait localement pour l’information
sur les niveaux de gris.
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FIG. 1: Le processus coope´ratif de segmentation. (Gauche)
Initialisation des agents matie`re grise a` partir de la position
du mode`le. (Milieu) Segmentation de la matie`re grise puis ini-
tialisation des agents matie`re blanche. (Droite) Re´sultat final
de segmentation.
L’adaptabilite´ de la me´thode permet de prendre en compte
les inhomoge´ne´ite´s des niveaux de gris au sein d’un meˆme
tissu. Elle est re´alise´e graˆce au mode`le d’agent de segmenta-
tion. Chaque agent posse`de un mode`le local des niveaux de gris
du tissu qu’il doit segmenter (moyenne et variance (
i
; 
i
)).
L’agent proce`de par agge´gation de pixels et se´lectionne ceux
dont le niveau de gris ve´rifie l’e´quation (1).
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3 Re´sultats et perspectives
Des e´valuations sur fantoˆmes ont e´te´ faites graˆce aux don-
ne´es du Montreal Neurologic Institute
( http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/)
pour notre approche, en comparaison avec une autre me´thode
de segmentation (SPM, [3]).
Les valeurs de pre´diction positive VPP et de pre´diction ne´gative
VPN (VP : vrais positifs, VN : vrais ne´gatifs, FP : faux posi-
tifs,FN : faux ne´gatifs) ont e´te´ calcule´es (e´q. 2):
V PP =
V P
V P + FP
V PN =
V N
V N + FN
(2)
TAB. 1: Evaluation de notre me´thode (CM) et de la me´thode
SPM. Les images teste´es sont les simulations du Montreal
Neurological Institut (niveau de bruit de 0%, 3% et 9%, in-
homoge´ne´ite´ respective de 0%, 20% et 40%) VPP globale
repre´sente la VPP pour MG+MB+fond.
Image 0% 0% 3% 3% 9% 9%
Me´thode CM SPM CM SPM CM SPM
VPP MG 0.74 0.68 0.83 0.90 0.71 0.85
VPN MG 0.95 0.99 0.94 0.98 0.95 0.92
VPP MB 0.98 1 0.95 0.99 0.97 0.96
VPN MB 0.90 0.87 0.93 0.93 0.91 0.90
VPP globale 0.88 0.87 0.90 0.93 0.88 0.86
Une diminution de VPP correspond a` un comportement de
sur-segmentation d’un tissu et une diminution de VPN cor-
respond a` une sous-segmentation. Les re´sultats sont pre´sente´s
dans la figure 1. CM est notre approche coope´rative.
La figure 2 pre´sente deux exemples de segmentation sur des
images re´elles.
FIG. 2: (Colonne de gauche) Images sources re´elles. (Co-
lonne de droite) Re´sultats de la segmentation par notre ap-
proche coope´rative.
L’originalite´ de notre me´thode est de combiner des primi-
tives de bas-niveau avec de la connaissance de haut-niveau pour
contraindre un ensemble d’agents de segmentation. L’objectif
du travail est de de´velopper un processus d’ame´liorations lo-
cales du contour du mode`le pour pouvoir re´troagir sur l’en-
semble du processus et obtenir un contour et des re´gions plus
fiables.
Les re´sultats obtenus sur les fantoˆmes et les images re´elles en
2D sont tre`s prometteurs. Actuellement, nous poursuivons nos
e´tudes expe´rimentales pour montrer la validite´ de la me´thode.
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